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人の移動データに基づく地域のクラスタリングと
入込観光客数予測への応用

落合 桂一1,a) 寺田 雅之1
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概要：人々の社会生活において移動は基本的な行動であり，人々の移動は経済活動や交通，公衆衛生など
様々な分野と関わりが深い．人々の移動データと応用先の分野のデータを組み合わせて解析することで，
経済活動の予測や交通の最適化など各分野での分析精度の向上や，より詳細な分析が期待される．そこで
本研究では，人の移動データに基づいて市町村をクラスタリングすることの有用性を実データを使って評
価する．まず，約 11万ユーザの半年間の移動データから市町村をクラスタリングする．次に，クラスタリ
ングの有用性を，(1)市町村別観光消費額の年間推移の類似性，(2)入込観光客数の予測問題という 2つの
評価実験により検証する．予測問題では，行政が決めた地域区分と比較して予測誤差を削減できることを
確認した．
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Abstract: In the social life of the people, the movement is a fundamental action, and the movement of the
people is deeply related to various fields such as economic activity, traffic, and public health. By combining
the movement data of the people and the data of the application field such as the economic activity and
optimization of the traffic, it is expected that the analysis accuracy can be improved and more detailed
analysis can be conducted. In this study, we evaluate the usefulness of clustering cities based on human
movement data using real data. At first, cities are clustered from mobility data of about 110,000 users for
half a year. Next, the usefulness of clustering is verified by two evaluation experiments: (1) similarity of
annual transition of sightseeing consumption by municipalities, and (2) prediction problem of the number of
entering tourists. In the prediction problem, it was confirmed that the prediction error could be reduced in
comparison with the region division decided by the administration.
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1. はじめに

人々の社会生活において移動は基本的な行動であり，人々

の移動は経済活動や交通，公衆衛生など様々な分野と関わ

りが深い．人々の移動データと応用先の分野のデータを組

み合わせて解析することで，経済活動の予測や交通の最適
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化など各分野での分析精度の向上や，より詳細な分析が実

施可能になると期待される．たとえば，小売業の販売額を

都道府県ごとに予測することを考える．このとき，予測対

象の都道府県の過去の販売額推移だけでなく，近隣の都道

府県の推移を活用することで予測精度を向上させることが

考えられる．具体的には，隣接している都道府県や同一の

地域の情報を利用することができる．しかし，隣接してい

る都道府県でも地理的な制約で 2つの都道府県を結ぶ交通
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機関が少ないことに起因して人の移動が少ない場合，隣接

している都道府県の情報を加味しても予測精度の向上には

寄与しないと考えられる．そのため，都道府県の地理的な

配置のみではなく，人の移動に基づいて都道府県の結び付

きを考慮することが有用であると考えられる．

そこで本研究では，人の移動データに基づいて市町村を

クラスタリングし地域を分けることの有用性を実データを

使って評価する．本研究では単一または複数の市町村から

なる集合を地域と定義する．本研究は，(1)移動データの

収集，(2)移動データに基づくクラスタリング，(3)有用

性の評価の 3つのパートから構成される．人の移動データ

には，Foursquare社が提供する Swarm [1]というチェック

イン共有 SNSでのチェックインデータを利用する．期間

は 2018/10/1–2019/3/31の半年間で，約 11万ユーザの約

730万件のチェックインデータを収集した．市町村をノー

ドとし，市町村間の移動があった箇所にエッジを設定する

ことで市町村グラフを構築した．エッジの重みには市町村

間を移動したユニークユーザ数を利用する．そして，市町

村グラフに対してノードのクラスタリングを行う．グラフ

のクラスタリング手法の違いによる結果への影響を考察す

るため，Newman Algorithm [2]および Clauset-Newman-

Moore (CNM) Algorithm [3]を利用してクラスタリングを

行い結果の比較を行う．最後に，クラスタリングの有用性

を観光消費額の推移の類似性，および入込観光客数予測問

題で検証する．観光消費額の推移の類似性の評価では，神

奈川県の各市町村の観光消費額の推移を，行政が定めた地

域区分と移動データに基づく地域区分で比較することで評

価する．入込観光客数予測では，神奈川県内の各市町村の

入込観光の予測に市町村のクラスタリングの結果を特徴量

として利用することで，行政が定めた地域区分との予測精

度への影響を比較し評価する．

本研究の貢献は以下のとおりである．

• 大規模な移動データの統計データに基づき地域のクラ
スタリングを行い，行政により決められた地域区分と

移動に基づく地域区分では異なることを明らかにした．

• 移動データに基づくクラスタリングにより，観光消費
額の推移がより類似している市町村をクラスタリング

できることを定量的に示した．

• 移動データに基づくクラスタリングを地域に関する統
計指標の予測に活用することを提案し，神奈川県の入

込観光客数の予測問題において有効性を検証した．

本稿の構成は以下のとおりである．次章で人の移動デー

タの分析の既存研究について概観する．次に，3 章で提案

手法の詳細を説明し，4 章では実データを用いた評価を行

い，既存手法と提案手法の精度について検証する．最後に

5 章で本研究のまとめおよび今後の課題について述べる．

2. 関連研究

人の移動データの分析に関わる研究は (1)個々人の移動

を対象にした研究と，(2)個人のデータを集約し集団とし

ての移動を分析した研究の 2つに大きく分けられる．本章

ではそれぞれの関連研究についてまとめる．

2.1 個人の移動データの分析

個人の位置情報を解析する研究では，過去の位置情報を

元にした将来の目的地予測 [4]，移動手段の推定 [5]，訪問

した施設（POI：Point of Interest）の推定 [6]など，様々

な研究が行われている．また，過去に訪問した POIを元

にユーザの嗜好や場所の特性から POI推薦を行う研究も

さかんに研究されている [7], [8], [9], [10]．これらの研究で

は，推定モデルの入力が個人の位置情報履歴であり，出力

（予測や推定の結果）も個人の位置や移動に関する情報と

なる点が共通している．

2.2 集団の移動データの分析

本研究とより関連するのは本節で述べる集団の移動に関

する分析である．Thiemannら [11]は，ある場所 iから j

への紙幣の移動量が人の移動量と相関するという仮定のも

と，wheresgeorge.comというアメリカでの紙幣の場所の追

跡ゲームサイトのデータを利用し，人の地域間の移動デー

タを収集した．郵便番号単位の地域分割を行い，各地域を

ノード，地域間にエッジを設定し，エッジの重みには移

動量を利用し人の移動をグラフとして表現した．そして，

Modularityに基づくコミュニティ検出手法を適用するこ

とで地域のクラスタリングを行った．その結果，行政によ

る地域区分と異なるクラスタが見つかったと報告されてい

る．Rinzivilloら [12]は，車載GPSのデータセットを利用

して，各位置をノード，移動があった位置どうしにエッジを

設定することで移動を表すグラフ構築した．構築したグラ

フに対して，infomapというネットワークのコミュニティ

検出手法を適用することで地域のクラスタリングを行った．

移動に基づくクラスタリング結果と行政区分がマッチして

いたと報告している．移動データではないが，地域の結び

付きを分析した研究にRattiらの研究がある [13]．Rattiら

はイギリス国内における固定電話の発信/着信のデータか

ら，各場所をノード，場所間の結び付きを通話時間として

グラフを構築し，Modularityに基づくコミュニティ検出手

法を適用することで地域のクラスタリングを行った．クラ

スタリングの結果を活用した分析の事例として，イギリス

の各地域が独立した場合の影響を分析し，スコットランド

が独立した場合の影響が，他の地域が独立した場合と比べ

て相対的に少ないことを試算した．これらの研究では，移

動などの人の生活のデータに基づいて都市をクラスタリン

グし，行政区分との比較や各地域の国全体への影響を評価
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している．本研究でも，既存研究と同様に移動に基づくク

ラスタと行政区分との比較は行うが，日本を対象に移動に

基づいて市区町村をクラスタリングした研究は著者らの知

る限り行われていない．また，クラスタリング結果を予測

問題に応用し評価した研究はない．

3. 移動データに基づく地域のクラスタリング

3.1 データ

人の移動データとして，Foursquare社が提供するチェッ

クイン共有 SNSである Swarm [1]のチェックインデータ

を利用する．Swarmの APIでは自分自身のチェックイン

情報は取得可能であるが，プライバシ保護のため他のユー

ザのチェックイン情報は取得できない．Swarmでは，ある

場所でチェックインする際，Twitterにチェックイン情報

を連携することでツイートとして投稿することができる．

本研究では，Twitter API [14]を利用して Swarmのチェッ

クインが Twitterに投稿されたデータを収集した．期間は

2018/10/1–2019/3/31の半年間で，約 11万ユーザの約 730

万件のチェックインデータを収集した．

3.2 移動データに基づくグラフ構築

収集したチェックインデータから各ユーザの連続する

チェックインをユーザの移動と見なす．実際には Twitter

連携されなかったチェックインや，すべての場所でチェッ

クインを行っていない可能性があり，その点は制限事項で

ある．Foursquareなどの位置情報ベース SNSでのチェッ

クイン行動を調査した文献 [15], [16]によると，プライバ

シの懸念から自宅や学校など日常的に訪問する場所や病院

ではチェックインしないユーザが多い [15]，自宅から近い

場所ではチェックインしないユーザが多い [16]と報告さ

れている．逆にあまり訪問したことがない場所，友人に格

好いい（cool）と思われる場所ではチェックインしやすい

傾向があるとも報告されている [15], [16]．これらのことか

ら，日常行動の分析より観光やお出かけの行動分析に適し

ていると考えられる．また，SNSのチェックインデータで

は，ユーザに偏りがあると考えられるため，より偏りのな

い移動データでの検証は今後の課題である．4 章の評価に

おいて，神奈川県の入込観光客数の予測問題で評価を行う

ため，チェックインデータを神奈川県内のデータにフィル

タリングした．ユーザ数は約 3万 8千で，チェックイン数

は約 53万件である．位置情報の粒度は，各チェックイン

が行われた市町村レベルに統一し，市町村間の移動を抽出

した．政令指定都市では区レベルの情報まで取得可能であ

るが，3.4 節で評価に利用する入込観光客数のデータが市

レベルであったため，粒度を合わせ市レベルに統一した．

その後，各市町村をノードとし，移動があった市町村間に

エッジを張ることで市町村のグラフを構築した．エッジに

は移動したユニークユーザ数による重みを設定する．

図 1 CNM Algorithmにおいてクラスタ数を変えたときの Modu-

larity の推移

Fig. 1 Changes in modularity with different number of clusters

using CNM Algorithm.

3.3 市町村のクラスタリング

グラフのクラスタリング手法は多数提案されている．本

研究では，クラスタリング手法の違いによる結果への影

響を考察するため Newman Algorithm [2]および Clauset-

Newman-Moore（CNM）Algorithm [3]を利用してクラスタ

リングを行った．どちらのアルゴリズムもクラスタリング

の質をModularity [17]により評価する手法である．Mod-

ularityはクラスタ内とクラスタ間のエッジ数の割合に基

づきクラスタリングの質を評価する指標である．Newman

Algorithmでは，まず各ノードをクラスタ（つまりノード

数＝クラスタ数）と見なしModularityを計算する．次に 2

つのクラスタを統合してModularityが最も大きくなるク

ラスタを統合する．この操作を繰り返し全体が 1つのクラ

スタになるまでModularityを計算し，Modularityが最大

となったクラスタを最終的なクラスタとする方法である．

CNM AlgorithmはNewman Algorithmをノード次数が小

さい場合に計算量を削減できるようにしたアルゴリズムで

ある．図 1 に CNM Algorithmにおいてクラスタ数を変え

たときのModularityの推移のグラフを示す．この推移か

らModularityが最大になるクラスタ数を 6と決定した．

各アルゴリズムでの市町村のクラスタリング結果を図 3，

図 4 および表 2，表 3 に示す．ノードの色がクラスタを示

し，エッジの太さがエッジの重み（市町村間を移動したユ

ニークユーザ数）を示す．表 1 および図 2 に神奈川県が

定めている地域区分を示す*1．神奈川県が定めた地域区分

と移動データに基づく地域区分を比較する．地域名称の決

め方は，各アルゴリズムでの市町村のクラスタリング結果

では，神奈川県が定めた地域区分を東西や南北に分けてい

ることから，神奈川県が定めた地域区分の名称に東部，西

部，南部，北部を追加し地域名とした．また，鎌倉市は知名

*1 https://www.pref.kanagawa.jp/docs/ie2/cnt/f530001/
p780102.html
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図 2 神奈川県が定めた地域区分

Fig. 2 Regions defined by Kanagawa Prefecture.

図 3 移動データに基づく市町村のクラスタ結果（Newman Algo-

rithm）

Fig. 3 Regions determined by Newman Algorithm.

図 4 移動データに基づく市町村のクラスタ結果（CNM Algorithm）

Fig. 4 Regions determined by CNM Algorithm.

度が高いため単独で地域名に加えた．Newman Algorithm

の場合は，平塚市，大磯町，二宮町が小田原市などと同一

の地域と区分されている点が異なる．CNM Algorithmの

表 1 神奈川県が定めた地域区分

Table 1 Regions defined by Kanagawa Prefecture.

地区名 市町村名

横浜地域 横浜市

川崎地域 川崎市

横須賀三浦地域 横須賀市，鎌倉市，逗子市，三浦市，葉山町

県央地域
相模原市，厚木市，大和市，海老名市，座間市，

綾瀬市，愛川町，清川村

湘南地域
平塚市，藤沢市，茅ヶ崎市，秦野市，伊勢原市，

寒川町，大磯町，二宮町

県西地域
小田原市，南足柄市，中井町，大井町，松田町，

山北町，開成町，箱根町，真鶴町，湯河原町

表 2 Newman Algorithm による地域区分

Table 2 Regions determined by Newman Algorithm.

地区名 市町村名

横浜地域 横浜市

川崎地域 川崎市

横須賀三浦地域 横須賀市，逗子市，三浦市，葉山町

湘南西部・県西南部地域
二宮町，南足柄市，大磯町，小田原市，

平塚市，真鶴町，箱根町，開成町

湘南東部・鎌倉地域 茅ヶ崎市，藤沢市，鎌倉市

県央・県西北部地域

中井町，伊勢原市，厚木市，大井町，

大和市，寒川町，山北町，座間市，

愛川町，松田町，海老名市，清川村，

湯河原町，相模原市，秦野市，綾瀬市

表 3 CNM Algorithm による地域区分

Table 3 Regions determined by CNM Algorithm.

地区名 市町村名

横浜地域 横浜市

川崎地域 川崎市

横須賀三浦地域 横須賀市，逗子市，三浦市，葉山町

湘南西部・県央地域

中井町，伊勢原市，厚木市，大和市，山北町，

座間市，愛川町，海老名市，清川村，

相模原市，秦野市，綾瀬市

湘南中東部・ 大磯町，寒川町，平塚市，茅ヶ崎市，藤沢市，

鎌倉地域 鎌倉市

県西地域
二宮町，南足柄市，大井町，小田原市，

松田町，湯河原町，真鶴町，箱根町，開成町

場合は，山北町と二宮町が神奈川県が定めた地域区分と異

なっている．また両方のアルゴリズムに共有して，鎌倉市

が横須賀三浦地域ではなく，藤沢市や茅ヶ崎市と同様の湘

南地域に分類されていることが特徴的である．

3.4 クラスタリングの評価

移動データに基づくクラスタリング結果をクラスタリン

グの活用先の指標で定量的に評価する．本研究では，移動

データに基づく地域のクラスタリング結果を経済指標や公

衆衛生のデータ分析などに活用することを想定している．

そこで，一例として観光消費額の推移を利用して評価を行
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う．海や山などの観光資源が地域ごとに類似しているため，

観光消費額は地域ごとに推移が似ていると想定できる．そ

のため，各地域区分に含まれる市町村の観光消費額の推移

が類似しているほど，市町村のクラスタリングが適切に行

えていると考えらえる．そこで，観光消費額の推移を行政

で定めた地域区分と移動データに基づく地域区分で比較す

る．観光消費額は神奈川県の全市町村でデータが提供され

ているわけではないため，全市町村のデータが揃っている

入込観光客数を利用する．ここで，入込観光客数と観光消

費額は非常に強い相関があると考えられる．実際に神奈川

県の 2018年の入込観光客数データ*2で相関係数を計算し

たところ，相関係数 0.911，p値< 0.001であった．そのた

め，入込観光客数の推移で評価した結果から観光消費額の

推移についても同様の傾向があると考えられる．

具体的な計算方法を説明する．

( 1 ) 市町村 iの入込観光客数の年間推移を popiとし，各月

の入込観光客数を要素とする 12次元のベクトルとす

る．各市町村の入込観光客数の最大値で割って正規化

した正規化入込観光客数を pop′i = popi/max(popi)と

する．

( 2 ) 2つ以上の市町村を含むクラスタ c ∈ C から任意の 2

市町村 i, j ∈ cを抽出し pop′i と pop′j の距離 Di,j を計

算する．距離 D の計算にはユークリッド距離を利用

する．

( 3 ) クラスタ c内の全組合せで計算したユークリッド距離

の平均値 Dc
mean を計算する．

Dc
mean =

1
|c|

∑

i,j∈c,i �=j

Di,j

( 4 ) 全クラスタでDc
mean の平均値を計算する．

Dmean =
1
|C|

∑

c∈C

Dc
mean

ここでのユークリッド距離は入込観光客数の年間推移の近

さを表すため，観光客数の大小のパターンが類似している

ほど小さい値となる．なお，代表的なクラスタリングアル

ゴリズムである k-meansクラスタリング [18]で，クラスタ

の良し悪しを各データ点のクラスタ中心からの距離の平均

で評価していることを参考に今回は平均値を利用した．平

均値以外にも中央値や分散など他の統計量を利用すること

も考えられるため，その点は今後の課題とする．入込観光

客数のデータは神奈川県が公表している 2018年の入込観

光客数データを利用した．以上の手順で距離を計算した結

果を表 4 に示す．なお，上記手順で距離を計算したため，

クラスタに 1つの市町村のみであった横浜市と川崎市は距

離計算の対象から除外されている．人の移動に基づいて市

町村をクラスタリングした方が分布間の距離が短いという
*2 https://www.pref.kanagawa.jp/docs/ya3/cnt/f80022/

p1202218.html（参照 2020-03-25）

表 4 入込観光客数推移の平均距離の比較

Table 4 Comparison of the average distance of the number of

visitors.

クラスタリング方法 平均距離

県で定めた地方の分け方 1.323

Newman Algorithm 1.275

CNM Algorithm 1.238

結果であった．移動データでクラスタリングすることで入

込観光客数の推移が似た市町村をまとめることができ，予

測精度の向上が期待できる．

4. 入込観光客数予測への応用

本章では，移動データに基づく地域のクラスタリング結

果の応用事例として，入込観光客数予測問題で有効性の評

価を行う．人の移動が予測対象の指標と因果関係がある場

合に移動データに基づくクラスタリングを活用する効果が

出ると考えられるため，人の移動が直接的に反映されると

考えられる観光客数予測を応用として選定した．また，分

析に使用したチェックインデータの性質上，お出かけや観

光の分析に適していると考えられることも理由である．

4.1 入込観光客数予測問題

本節では，移動データに基づく地域のクラスタリング結

果が予測精度の向上に寄与するかを検証する．予測モデル

を構築する際，クラスタリングの結果を考慮する簡易な方

法の 1つとして，教師あり機械学習モデルに特徴量として

クラスタリングの結果を利用することが考えられる．その

ため，ここでは教師あり機械学習モデルによる回帰モデル

を検討する．一方，入込観光客数は時系列データのため，

時系列モデルの自己回帰モデルをベースとした ARIMA，

季節性を考慮した SARIMAなどのモデルがよく用いられ

ている [19]．そこで，これらの時系列モデルで考慮されて

いる特徴を特徴量として予測モデルに利用する．時系列モ

デルの 1つである季節調整モデルでは，観測値＝トレンド

成分＋季節成分＋変動として要素を分解しモデル化を行っ

ている [20]．本研究では，季節調整モデルを参考にそれら

の要素の類似した特徴量を機械学習モデルの基本特徴量と

し，移動データに基づく地域分けを追加の特徴量としてク

ラスタリングの結果を活用することの効果を検証する．

基本特徴量として以下の特徴量を利用する．

• 予測対象の市町村を示す one-hotベクトル（featcity）

• 予測対象の月を示す one-hotベクトル（featmonth）

• 予測対象の市町村の過去直近 Nカ月の入込観光客数

（feattrend）

• 予測対象の市町村の前年同月の入込観光客数
（featseasonal）

上記の基本特徴量に，地域（クラスタ）を示す one-hot
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図 5 横浜市における 2015 年から 2018 年の入込観光客数の推移

Fig. 5 Transitions in the number of visitors to Yokohama from

2015 to 2018.

ベクトルを追加の特徴量（featcls）として加える．この

追加特徴量には，行政で決めた地域区分または移動デー

タに基づくクラスタを利用し，それぞれでの予測精度を

比較することで移動に基づくクラスタの有用性を検証す

る．機械学習モデルには featcity，featmonth，feattrend，

featseasonal，featcls を連結したベクトルを特徴量として

入力する．教師データとして各市町村の入込観光客数を利

用する．機械学習モデルには様々なモデルが利用可能であ

るが，本研究では XGBoost回帰モデル [21]を利用する．

4.2 評価条件

入込観光客数の予測には，前章で利用した移動データに

基づく神奈川県の各市町村のクラスタリング結果と，2015

年から 2018年の神奈川県入込観光客調査結果のデータを

利用する*3．例として横浜市の入込観光客数の推移を図 5

に示す．毎年大まかな傾向は同じであるが年によって大き

く増減する月も存在する．機械学習モデルの学習データと

して 2016年と 2017年の 2年分を利用し，2018年の 1年

分をテストデータとして利用する．

神奈川県は 33 市町村あるため，33 × 2 × 12 = 792 件

を学習データとして利用でき，33 × 12 = 396件がテスト

データとなる．テストデータにおける入込観光客数の分布

を図 6 に示す．図 6 より，実際の入込観光客数の分布に

は偏りがあることが分かる．テストデータの中央値を調べ

たところ，142,500であった．そこで，全テストデータで

の予測誤差と，正解データの値が 1カ月あたり 15万人未

満のみ，および 1カ月あたり 15万人以上のデータのみで

の予測誤差を評価指標とした．

追加特徴量には，神奈川県が定めた地域区分，Newman

Algorithmによるクラスタリング，CNM Algorithmによる

クラスタリングを利用し，それぞれの予測性能を比較するこ

とで，クラスタリング結果を活用することの有用性を評価す

*3 https://www.pref.kanagawa.jp/docs/ya3/cnt/f80022/
p27746.html

図 6 テストデータの入込観光客数の分布

Fig. 6 Distribution of the number of visitors for test data.

表 5 入込観光客数予測の結果

Table 5 Forecast results of the number of visitors.

特徴量 RMSE MAE

基本特徴量のみ 341,047 106,840

基本特徴量＋行政が決めた地域区分 339,622 106,766

基本特徴量＋Newman Algorithm 320,655 103,072

基本特徴量＋CNM Algorithm 332,633 104,441

る．予測性能の評価指標は，回帰問題の研究でよく用いられ

る二乗平均平方根誤差（RMSE：Root Mean Square Error）

と平均絶対誤差（MAE：Mean Absolute Error）を用いる．

XGBoostモデルのパラメータは，木の深さ（max depth）

および抽出される訓練データの割合（subsample）をグリッ

ドサーチにより探索し，利用する各特徴量ごとに最適なパ

ラメータを設定した．また，学習データが 792件と比較的

少ないため，評価の信頼性を向上させるため XGBoostモ

デルのシード値を 10回変更して RMSEとMAEの平均値

を計算した．

4.3 評価結果と考察

全テストデータでの予測誤差の評価結果を表 5 に示す．

表中の太字は最も誤差が小さいことを示す．全テストデー

タでは，RMSEでは Newman Algorithmを利用してクラ

スタリングした特徴量を利用した場合が最も誤差が小さ

く，行政が決めた地域区分と比較して誤差を 5.58%削減し

た．MAEでも Newman Algorithmを利用してクラスタリ

ングした特徴量を利用した場合が最も誤差が小さく，行政

が決めた地域区分と比較して誤差を 3.46%削減した．予測

誤差に有意な差があるかを回帰分析に関する予測誤差に

関する検定（Diebold-Mariano検定）[22]により検証した．

RMSEについては，行政が決めた地域区分を利用した場合

とNewman Algorithmを利用してクラスタリングした場合

では，p値 0.036で有意水準 5%で有意な差があった．行政

が決めた地域区分を利用した場合と CNM Algorithmを利

用してクラスタリングした場合では，p値 0.358であり有意

に差があるとはいえない結果であった．一方，MAEにつ

いては，行政が決めた地域区分を利用した場合と Newman
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表 6 正解データが 15 万人/月未満での入込観光客数予測の結果

Table 6 Forecast results of the number of visitors with ground-

truth data of less than 150,000 per month.

特徴量 RMSE MAE

基本特徴量のみ 24,629 15,422

基本特徴量＋行政が決めた地域区分 25,686 15,393

基本特徴量＋ Newman Algorithm 24,780 15,201

基本特徴量＋ CNM Algorithm 24,922 15,286

Algorithmを利用してクラスタリングした場合では，p値

0.031で有意水準 5%で有意な差があった．行政が決めた地

域区分を利用した場合と CNM Algorithmを利用してクラ

スタリングした場合では，p値 0.127であり有意に差があ

るとはいえない結果であった．

15万人/月未満のデータのみの結果を表 6 に示す．この

条件では，RMSEでは基本特徴量のみを用いた場合が最も

誤差が小さく，MAEでは Newman Algorithmを利用して

クラスタリングした特徴量を利用した場合が最も誤差が小

さかった．RMSEについて，基本特徴量のみを用いた場

合が最も誤差が小さかったため，基本特徴量のみを用いた

場合と Newman Algorithmや CNM Algorithmを利用し

てクラスタリングした場合で予測誤差を Diebold-Mariano

検定したところ，p 値はそれぞれ 0.798，0.625 であり有

意な差があるとはいえない結果であった．MAEについて

は Newman Algorithmを利用してクラスタリングした特

徴量を利用した場合が最も誤差が小さかったため，ベー

スラインとなる行政が決めた地域区分を用いた場合と提

案手法（Newman Algorithmまたは CNM Algorithmを用

いる）で Diebold-Mariano検定したところ，p値はそれぞ

れ 0.498，0.695であり有意な差があるとはいえない結果で

あった．このような結果となった理由として考えられるこ

とは，入込観光客数が 15万人/月未満の場合は各市町村の

観光におけるオフシーズンであると考えられるが，クラス

タリングに用いた移動データは 3.1 節で述べた半年間の市

町村間の移動人数の総和を利用しており，人数が少ない時

期の移動傾向をとらえられていない可能性がある．その対

策としては，本研究で用いた移動データはユーザ数が限ら

れたデータ（全ユーザに対する抽出率が低い）のため実施

していないが，月別に移動データに基づく市町村グラフを

構築することが考えられる．

次に，15万人/月以上のデータのみの結果を表 7 に示

す．この条件でも，RMSE および MAE どちらの指標で

も Newman Algorithmを使って移動データにより市町村

をクラスタリングした結果を活用した場合が最も誤差が小

さかった．RMSEについて，行政が決めた地域区分を利

用した場合と Newman Algorithmや CNM Algorithmを

利用してクラスタリングした場合で予測誤差を Diebold-

Mariano検定したところ，p値はそれぞれ 0.036，0.360で

表 7 正解データが 15 万人/月以上での入込観光客数予測の結果

Table 7 Forecast results of the number of visitors with ground-

truth data of 150,000 or more per month.

特徴量 RMSE MAE

基本特徴量のみ 486,611 202,028

基本特徴量＋行政が決めた地域区分 484,516 201,908

基本特徴量＋Newman Algorithm 457,427 194,567

基本特徴量＋CNM Algorithm 474,558 197,273

図 7 鎌倉市の入込観光客数の推移

Fig. 7 Transitions in the number of visitors to Kamakura City.

あり，Newman Algorithmを利用してクラスタリングした

場合では有意水準 5%で有意な差があった．MAEについ

ては，行政が決めた地域区分を利用した場合と Newman

Algorithmや CNM Algorithmを利用してクラスタリング

した場合で Diebold-Mariano検定したところ，p値はそれ

ぞれ 0.031，0.127であり，こちらもNewman Algorithmを

利用してクラスタリングした場合では有意水準 5%で有意

な差があった．

これらの結果から，移動データによる市町村のクラスタ

リングの結果は，入込観光客数予測問題において，特に観

光客数が多い場合において有用であると考えられる．ま

た，CNM Algorithmでは有意な差を確認できなかったこ

とから，複数のアルゴリズムでクラスタリングを行い，応

用先によってクラスタリングのアルゴリズムを選定するこ

とが望ましいと考えられる．

入込観光客数が多い市町村の例として，鎌倉市の正解

データと予測結果をプロットした図を示す（図 7）．鎌倉

市では 1月は初詣，6月は紫陽花のスポットとして有名で

観光客が多くなっている．6月は行政が決めた地域区分を

利用した場合が正解データに近いが，それ以外の月につい

ては移動データによるクラスタリングを利用した場合が正

解データの推移に近いことが分かる．表 8 に鎌倉市のみ

での予測誤差の結果を示す．この結果では，RMSE，MAE

のいずれにおいても Newman Algorithmの結果を特徴量

として利用した方が誤差が小さい結果となった．
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表 8 鎌倉市の入込観光客数予測の結果

Table 8 Forecast results of the number of visitors regarding

Kamakura City.

特徴量 RMSE MAE

基本特徴量のみ 338,653 259,254

基本特徴量＋行政が決めた地域区分 326,575 250,791

基本特徴量＋Newman Algorithm 315,282 240,671

基本特徴量＋CNM Algorithm 325,031 257,990

5. おわりに

本研究では，人の移動データに基づいて市町村をクラス

タリングしたデータを地域に関する統計指標の予測問題に

活用することを提案した．Swarmの約 3万 8千ユーザ，約

53万件のチェックインデータを利用し，市町村をノードと

し，市町村間の移動があった箇所にエッジを設定すること

で市町村グラフを構築し，市町村をクラスタリングした．

1つめの評価として，各クラスタに含まれる市町村の観光

消費額の推移が類似しているほど市町村のクラスタリング

が適切に行えていると考え，観光消費額の推移の距離を行

政が定めた地域区分と移動データに基づく地域区分で比較

した．その結果，移動データに基づく地域区分の方が観光

消費額が類似した市町村をまとめることができることを確

認した．2つめの評価として，移動に基づく地域のクラス

タリングの結果を神奈川県の各市町村の入込観光客数の予

測問題において有用性を確認した．行政が決めた地域区分

を特徴量とした場合と比較して予測誤差を 5.58%削減でき

ることを確認した．

今後の課題は，感染症など観光客数予測以外の地域に関

する統計指標の予測での有用性を確認し，手法の一般性を

評価することがあげられる．また，3.2節や 4.3節で述べた

ように，移動データに本研究では SNSのチェックインデー

タを利用したが，ユーザに偏りがあったり抽出率が低かっ

たりするという制限があるため，より偏りがなく抽出率が

高い位置情報データ（たとえば，携帯電話の基地局在圏情

報に基づく人口データ）での評価を行いたい．図 3 および

図 4 を比較すると，Newman Algorithmでは同一クラスタ

の中の市町村が飛び地のように 1つだけ離れた場所にあり，

CNM Algorithmの方が市町村が塊として抽出できている．

また，3.4 節の評価でも，平均距離が CNM Algorithmの

方が短かったため，これらの結果からは CNM Algorithm

の方が移動データのクラスタリングに適していると考えら

れる．しかしながら，4 章の予測問題の評価では，おおむ

ね Newman Algorithmの方が誤差が小さかった．そのた

め，クラスタリング手法によって適した応用先が異なる可

能性がある．今後，クラスタリングのアルゴリズムの特性

と分析内容の関係についても明らかにしていきたい．
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